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Abstract. Multiagents systems with hundreds or even a dozen of agents have a
enormousnumber of interactions, highly dynamics and complex, making it
difficult the behavior analysis of these systems by humans. This article
describes a method for obtaining a behavior model of multiagents systems.
The model is obtained from the analysis, in real-time, of a simulated soccer
match of robots. Heuristic rules are applied to obtain the Petri Nets, which
represent the behavior model of the analyzed team.

Resumo. Sistemas multiagentes com centenas ou até mesmo uma dezena de
agentes, tém um grande numero de interacdes, altamente dinamicas e
complexas, tornando dificil a analise comportamental desses sistemas por
humanos. Este artigo descreve um meétodo para obtencdo do modelo
comportamental de sistemas multiagentes. O modelo € obtido através da
analise, em tempo real, de uma partida de futebol simulado de robds, onde séo
aplicadas regras heuristicas para a geracdo de Redes de Petri, que
representam o modelo comportamental da equipe analisada.

1. Introducéo

A Inteligéncia Atrtificial Distribuida (IAD) é uma das areas da Inteligéncia Atrtificial

(IA) que mais se desenvolveu nos ultimos anos e apresenta um enorme potencial de
aplicacdo [Cheny et al, 2002]. Segundo [Weiss, 1999], esta area envolve o estudo,
construcdo e aplicacdo de sistemas multiagentes, onde agentes inteligentes (entidade
l6gica ou fisica), interagem para realizar um conjunto de objetivos ou tarefas, como em
missdes espaciais com sistemas multirobés autbnomos [Dorais et al, 1999], em
simulacdes de confrontos militares e trafego de pedestres [Silva, 2003], etc.

Uma forma comum de incentivo a pesquisa em IA, mais especificamente em
IAD é a proposta de problemas padrdao. Um problema bastante interessante, que vem
atraindo interesse de diversos grupos de pesquisa em robadtica e IAD € a realizacdo de
partidas de futebol entre rob6s autbnomos. Esta proposta surgiu da iniciativa de um
grupo de pesquisadores da area, que em 1997 resultou na Primeira Copa Mundial de
Futebol de Rob6s a RoboCup [RoboCup_a, 2007] em Nagoya, Japao.

Reconhecendo a potencialidade deste problema, a Universidade Federal da
Bahia (UFBA), implementou dois projetos de pesquisa para se dedicar a este tema, 0
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AxeBot [Axebot, 2007] e o MecaTeam [Mecateam, 2007], que se utilizam do dominio

do futebol de robds como laboratério para o ensino e pesquisa da mecatronica e
automacdao industrial. Estes projetos promovem a integracdo de varias tecnologias e
areas de pesquisa distintas, como: agentes inteligentes, sistemas multiagentes,
estratégias de aquisicao de conhecimento, sistemas de tempo real, sistemas distribuidos,
reconhecimento de padrdes, integracdo de sensores, controle de processos, sistemas
embarcados, entre outras.

Pelas caracteristicas do problema e dos desafios envolvidos numa partida de
futebol, o futebol de robds tornou-se um importante dominio principalmente no que diz
respeito a pesquisa na area de sistemas multiagentes. No entanto, a maioria dos
trabalhos que envolvem times de agentes autdnomos, dedicam-se a obter sinergia na
realizacdo das tarefas ou dos objetivos.

No ambito de uma competicdo entre equipes de agentes, modelar o
comportamento global do oponente se torna uma vantagem significativa, pois desta
forma pode-se antecipar as acdes do adversario. Logo, surge a necessidade da existéncia
de ferramentas que auxiliem ou até mesmo facam a analise do comportamento desses
sistemas. Segundo [Nair; Tambe, 2002], sistemas multiagentes com centenas ou até
mesmo uma dezena de agentes, tém um grande numero de interacbes, altamente
dindmicas e complexas, tornando dificil a analise comportamental desses sistemas por
humanos.

Buscando solucionar o problema exposto, este artigo descreve um método para
obtencéo de um modelo comportamental de uma equipe de agentes.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: a Secédo 2 apresenta uma Visao
geral do ambiente em que o método proposto € aplicado; na Secdo 3 serdo discutidos
trabalhos correlatos a este tema; ja a Secdo 4, abordara a metodologia aplicada para
solucionar o problema da modelagem comportamental de sistemas multiagentes
auténomos; finalizando, a Secéo 5 apresenta conclusdes e discorre sobre perspectivas
para trabalhos futuros.

2. Ambiente de Simulacéo

Para validacdo do método proposto, foi utilizado como dominio o futebol de robds.

Sendoalvo da modelagem a equipe oponente. Visando néo atrelar o desenvolvimento
do trabalho a aquisicdo de simuladores proprietarios ou até mesmo robdés reais, foi
utilizado para a analise, a Liga de Futebol Simulado da RoboCup, em razdo desta
disponibilizar, gratuitamente, todos 0s recursos necessarios para os testes e validagdes.

Em virtude da utilizacdo da RoboCup como dominio para a aplicacdo, torna-se
interessante uma pequena familiarizacdo com a mesma. Atualmente, a RoboCup é
composta de diferentes provas e modalidades em que sdo implementados e testados
diversos problemas relacionados a sistemas multiagentes. Nem todas as provas que
integram este campeonato faziam parte do seu formato original, que era baseado
principalmente em um problema padrdo: jogar futebol. As principais atividades
englobadas pela RoboCup no atual formato séo descritas a seguir:

» Competicdo de Futebol de Robés (RoboCup Soccer) - é considerada a atividade
mais importante do campeonato. Inclui cinco competi¢des: simulacdo, pequeno
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porte (18 cm), médio porte (50 cm), robbs de quatro patas e humanoides. Na
Liga de Futebol Simulado, que sera utilizada como dominio para validacao deste
trabalho, dois times de robds virtuais, com onze jogadores cada, onde cada robd
€ controlado independentemente por um agente autbnomo que possui uma
percepcéo parcial do ambiente, jogam futebol num campo virtual simulado por
computador, como pode ser observado na figura 1. Os jogos sao divididos em
dois tempos com duracédo de 5 minutos cada [RoboCup_a, 2006].

[WvA_Trilesrn: 4 | FtPortugal: 0

Figura 1 — Ambiente Simulado - Time UvA Trilearn X Time FCPortugal

e Salvamento (RoboCup Rescue) - nesta modalidade as competicbes
desavolvem-se em torno de robds capazes de efetuar salvamentos em situacdes
de desastre. Inclui uma competicdo de simulacdo e uma competicdo com robos
reais [RoboCup_b, 2006].

* RoboCup Junior - é fundamentalmente uma iniciativa educativa e de
sensibilizacdo, que combina cooperacdo com competicdo. Criancas e jovens
utilizando uma infra-estrutura simples, criam equipes de robds para jogar futebol
(2 contra 2), dancar ou resgatar vitimas [RoboCup_c, 2006].

3. Trabalhos Correlatos

Como foi dito anteriormente, a maioria dos trabalhos com sistemas multiagentes
dedi@m-se a obter sinergia na realizacdo das tarefas ou dos objetivos. Porém,
observando a necessidade de desenvolver técnicas automatizadas para analisar equipes
de agentes, um grupo da University of Southern California, desenvolveu um assistente
automatizado que realiza andlises de equipes de agentes. Para validar estas analises, foi
utiizado como dominio, o campeonato simulado da RoboCup. O assistente
desenvolvido é denominado ISAAC [Raines; Tambe; Marsella, 2000], suas analises sé&o
feitas sob jogos realizados. ISAAC requer pouco conhecimento do dominio, ele extrai
dados da propria partida, a qual esta analisando, e utiliza ferramentas de aprendizagem
indutiva para fazer suas andlises.

Considerando o problema de modelar globalmente o comportamento da equipe
oponente no decorrer do confronto, ISAAC apresenta duas deficiéncias em suas
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analises, estas, ndo ocorrerem simultaneamente com o decorrer do jogo e ndo geram um
modelo comportamental global, mas sim classificam conjuntos de eventos executados
por um agente, em bem e mal sucedidos, extraindo fatores que possam ter influenciado
nestes desfechos.

Com a continuagcdo das pesquisas, 0 ISAAC foi aperfeicoado [Nair; Tambe,
2002], passando a efetuar andlises em trés niveis distintos, destinados a analisar:

1. Comportamentos individuais de agentes;

2. Interacbes de um pequeno grupo do sistema multiagente, considerado como
fundamental para a obtencéo de sucesso ou fracasso da equipe;

3. Tendéncias de comportamentos globais de equipes.

O primeiro nivel de analise ja foi discutido. Quanto ao segundo, este ocorre da
seguinte forma: a analise é feita através de um jogo de padrdes, cada um com uma
probabilidade de ocorréncia, os padrbes sdo caracterizados por um autdémato finito
obtido com base nas interacdes entre os agentes. Este processo pode ser mais facilmente
entendido quando aplicado no dominio da RoboCup.

Fazendo esta analise no dominio do futebol, sabe-se que, por exemplo, um gol
acontece como resultado de uma sequéncia de chutes dados por um ou mais jogadores.
N&o € apenas o ultimo chute que é responsavel pelo gol, mas, sim o conjunto de acdes
de diferentes agentes que interagiram antes do gol. Logo, gera-se um autdbmato finito
que representa este conjunto de interacdes. Contudo, ao se analisar uma sequéncia muito
ampla de interacdes, verifica-se que, as interacdes iniciais ttm um impacto muito pouco
significativo sobre o desfecho final.

Por fim a analise das tendéncias de comportamentos globais de equipes, assim
como na analise dos comportamentos individuais de agentes, utiliza uma aprendizagem
por arvore de decisdo, porém ao invés de se analisar pontos (casos) da historia como
sucesso intermediario ou fracasso, sdo analisadas caracteristicas globais que conduzem
ao resultado final sobre um plano completo. Estes resultados podem ser classificados
como sucesso, fracasso, empate, etc. Neste caso, se faz necessario um especialista no
dominio da aplicacdo para escolher estas caracteristicas e prover as classes dos
resultados finais. O problema € que esta analise foge do escopo do trabalho apresentado
aqui, uma vez que, além de ser feita off-line (apds o termino da partida) ainda ndo gera
uma analise comportamental de uma equipe em especifico, e sim de porque times tém
sucesso ou falham em um determinado dominio.

Um trabalho nesta area, porém cujo foco ndo se sobrepde ao do trabalho
apresentado aqui, € o desenvolvido em [Stone; Veloso, 1998], no qual é incorporada
uma arvore de decisédo previamente treinada com um comportamento completo de uma
equipe de agentes para controlar os agentes ao longo de um confronto inteiro, também
se utilizou a RoboCup como dominio. Neste trabalho foram criadas situacdes artificiais
para treinar a arvore de decisdo, e posteriormente 0os comportamentos instruidos da
arvore eram utilizados em situacdes de jogo.

Em [Sukthankar; Sycara, 2005] € proposta uma metodologia para reconhecer,
representar e registrar comportamentos executados por uma equipe de jogadores
humanos em um Torneio Ficticio de Opera¢ces Militares em Terreno Urbano (OMTU).
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Para monitorar diretamente o desempenho de jogadores humanos, desenvolveu-se uma
versao de Torneio Ficticio que registra a posicdo e orientacdo no tempo de todos 0s
membros da equipe, como eles participam em um contexto simulado de uma equipe de
atague que se move por uma area urbana em OMTU. O reconhecimento de
comportamento € executado off-line usando um jogo de modelos de Markov escolhidos
em sucessdes de movimentos curtos que sao traduzidos em uma armacéao de referéncia
canbnica; o modelo de comportamento com a probabilidade mais alta para uma
determinada sucessao é identificado como correto. O trabalho pressupfe que um
reconhecimento off-line preciso de comportamentos de time € uma condicdo prévia
importante para construir ambientes de treinamento virtuais para tarefas de trabalho de
equipe.

Baseado na premissa de que em dominios multiagentes com adversarios e
agentes cooperativos, 0os agentes do time deveriam ser adaptaveis ao ambiente e
oponente atual. [Riley; Veloso, 2001] introduz um método on-line que proporciona
planos para o time de agentes, 0s quais sdo gerados por um agente especifico
denominado “treinador”, obtidos com base em oponentes especificos. O treinador é
equipado com varios modelos de oponentes pré-definidos, sendo este capaz de
selecionar rapidamente, no decorrer da partida, um dentre os diferentes modelos usando
um algoritmo Bayes, gerando um plano, para os agentes do time, adaptado ao adversario
atual. O treinador usa uma Rede Temporal Simples para representar planos de time,
como movimentos multiplos coordenados entre os agentes, e procura um plano
dependente-do-oponente para seus companheiros de time. Este plano € comunicado
entdo aos agentes que o executam de forma distribuida. O sistema € implementado
completamente em um dominio de futebol de robés simulado.

4. Aquisicdo do Modelo Comportamental

Como foi exposto, neste trabalho, a equipe de agentes alvo da modelagem
compotamental é o time oponente em uma partida da Liga de Futebol Simulado da
RoboCup. Uma vez que esta, além das vantagens expostas, da suporte a existéncia de
um agente especial, em cada uma das equipes, denominado treinador, o qual possui uma
visao global da partida.

O modelo comportamental do time adversario € construido pelo treinador com
base na analise dos dados extraidos da partida pelo mesmo, através da aplicacdo de
regras heuristicas capazes de com base nas informacdes que descrevem frames da
partida, identificar interacdes entre os agentes, presentes no sistema, e acdes desses
sobre o ambiente. O modelo é gerado no decorrer da partida analisada, ou seja, no inicio
do jogo o modelo do oponente é nulo. Com o decorrer da partida, modelos parciais séo
gerados, esses sdo construidos através da caracterizagcdo das jogadas do oponente.
Definindo-se como jogada o conjunto de interagcbes como passes de bola e acbes como
condugbes de bola que ocorrem desde a cobranca de lateral, tiro de meta, roubada de
bola, etc. até o chute a gol, o sofrimento de uma falta ou a perda da posse de bola pelo
oponente.

Séao utilizadas Redes de Petri (RdP) para representar as jogadas identificadas do
oponente, devido ao potencial de representatividade das mesmas, que tém sido
amplamente utilizadas para modelagem de sistemas concorrentes, temporizados e/ou
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estocasticos, como demonstram: [Girault, 2002], [Desel, 2000], [Maciel, 1996],
[Murata, 1989], [Peterson, 1981] e [Peterson, 1977].

O método de aquisicdo do modelo comportamental, ou seja, o processo de
determinacéo das jogadas do oponente, pode ser caracterizado pelos seguintes passos:

1. A cada ciclo de atualizacdo do ambiente, é identificado, através da aplicacdo de
regras heuristicas, se foi dado inicio a uma jogada do oponente (se houve uma
roubada de bola, cobranca de lateral, tiro de meta, escanteio, falta ou uma saida
de bola), caso tenha ocorrido, uma nova RdP é gerada para representar a jogada
em questdo. Um lugar inicial € inserido na RdP e o estado do jogo no momento
em que foi dado inicio a jogada é registrado para em uma analise posterior vir a
constituir a ficha responsavel pela transicdo que tera este estado como origem,
em seguida passa-se ao passo 2; Caso contrario continua-se no passo 1,

2. E analisado, a cada ciclo de atualizagio do ambiente, através da aplicacdo de
regras heuristicas, se houve uma interacéo entre agentes do time, em especifico,
um passe ou uma acao de um agente do time sobre o ambiente, em especifico,
uma conducédo de bola. Caso tenha existido, passa-se ao passo 3; Caso contrario,
verifica-se a ocorréncia de finalizacdo da jogada (efetuacdo de um chute,
sofrimento de uma falta ou ocorréncia de um desarme), em caso positivo, segue-
se para o passo 4; Caso contrario continua-se no passo 2;

3. Ainteracdo ou a acao é registrada na RdP (que representa a jogada analisada no
momento) como uma transicao que tem como origem o ultimo lugar inserido na
rede e destino um novo lugar inserido. Para obtencéo da ficha, que viabiliza a
transicdo, se faz a analise do estado do jogo armazenado no momento da
insercdo do lugar de origem da transicdo em questéo, visando a extracdo das
caracteristicas deste estado que sdo condicfes necessarias para transicdo. O
estado do jogo logo apos a interacdo em questdo é armazenado para em uma
analise posterior vir a constituir a ficha responsavel pela transicdo que tera o
ultimo estado inserido como origem; e retorna-se para o0 passo 2;

4. Identifica-se, através da aplicacdo de regras heuristicas, a forma como foi
finalizada a jogada. Se esta foi finalizada através de um chute a gol este é
registrado na RdP (que representa a jogada analisada no momento) como uma
transicdo que tem como origem o Ultimo lugar inserido na rede e destino um
novo lugar inserido. Para obtencéo da ficha, que viabiliza a transicao, se faz a
analise do estado do jogo armazenado no momento da insercdo do lugar de
origem da transicdo em questdo, visando a extracdo das caracteristicas deste
estado que sdo condi¢cdes necessarias para transicdo. A RdP é finalizada e volta-
se ao passo 1; Caso a finalizacdo da jogada tenha sido fruto de uma perda da
posse de bola ou sofrimento de uma falta, € inserida uma transicdo na RdP (que
representa a jogada analisada no momento) que tem como origem o ultimo lugar
inserido na rede e destino um novo lugar inserido. Para obtencdo da ficha, que
viabiliza a transicao, se faz a analise do estado do jogo armazenado no momento
da insercédo do lugar de origem da transicdo em questado, visando a extracdo das
caracteristicas deste estado que sédo condicbes responsaveis pela finalizacao
incompleta da jogada. A rede é finalizada e volta-se ao passo 1.
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As RdP’s geradas constituem o modelo comportamental do oponente, uma vez
que estas representam o conjunto de jogadas efetuadas pelo oponente no decorrer da
partida. As caracteristicas analisadas em um determinado estado do jogo para
constituicdo das fichas de transicdo sdo: posicionamento dos jogadores do time
envolvidos na interacéo ou posicionamento do jogador do time que efetuou a acdo sobre
0 ambiente e posicionamento dos oponentes que podem inviabilizar a transicéo.

4.1. Estudo de Caso

Para uma melhor compreensdo deste processo analisaremos a obtencéo, através da
aplicacdo dos passos descritos anteriormente, da RdP da figura 2, a qual descreve uma
jogada iniciada a partir de uma cobranca de falta e concluida com a obtencé&o do gol pela

equipe modelada.
s1 Q s5

t1 L t4

s2 s4

t2 L t3

s3

Figura 2 — Rede de Petri representando uma jogada

Inicialmente o passo 1 € executado até ser observado o inicio da jogada
(cobranca de falta) gerando a criagcdo de uma nova RdP com estado inicial s1 e o estado
do jogo no momento em que foi dado inicio a jogada (figura 3) € registrado. Passa-se
entdo ao passo 2, onde se observa uma interacdo entre agentes (passe de bola),
conduzindo ao passo 3, onde, esta interacdo € registrada como a transi¢do tl entre o
lugar sl e s2, inserido na rede como local de destino da transicdo, a ficha para transicéo
tl é obtida através da analise do estado registrado no momento da insercdo de s1,
extraindo-se as caracteristicas expostas pelo estado representado pela figura 7 (a ficha
para transicao) e o estado do jogo apos a interacao (figura 4) é armazenado. Retorna-se
ao passo 2, onde, se observa uma acdo (conducdo), levando a execucdo do passo 3,
onde, esta acao é registrada como a transicéo t2 entre o lugar s2 e s3, inserido na rede
como local de destino da transicdo, a ficha para transicéao t2 € obtida através da analise
do estado registrado no momento da insercdo de s2, extraindo-se as caracteristicas
expostas pelo estado representado pela figura 8 (a ficha para transicdo) e o estado do
jogo apos a acao (figura 5) € armazenado. Retorna-se ao passo 2, onde, se observa uma
nova interacdo (passe), conduzindo ao passo 3 onde esta interacdo € registrada como a
transicdo t3 entre o lugar s3 e s4, inserido na rede como local de destino da transicao, a
ficha para transicao t3 € obtida através da analise do estado registrado no momento da
insercdo de s3, extraindo-se as caracteristicas expostas pelo estado representado pela
figura 9 (a ficha para transicdo) e o estado do jogo apés a interacdo (figura 6) €
armazenado. Retorna-se ao passo 2, onde, se observa a finalizacdo da jogada, o que leva
a execucdo do passo 4, esta é registrada na rede como a transi¢ao t4 entre o lugar s4 e
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s5, inserido na rede como local de destino da transicéo, a ficha para transicao t4 é obtida

através da analise do estado registrado no momento da insercdo de s4, extraindo-se as
caracteristicas expostas pelo estado representado pela figura 10 (a ficha para transicao) e
a RdP que representa a jogada em questao é finalizada.

7]
o 7
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@ © 9
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3] ©
Figura 3 — Instante da cobranca Figura 4 — Instante da recepc¢éo
da falta do passe de bola
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@
Q
® (4] @
@ |
© © ®
Figura 5 — Instante da efetuagéo Figura 6 — Instante da recepc¢éo
do passe de bola do passe de bola e chute a gol
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©

Figura 7 — Ficha da transicéo t1 Figura 8 — Ficha da transicao t2
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Figura 9 — Ficha da transicéo t3 Figura 10 — Ficha da transicao t4

5. Conclusdes e Perspectivas para Trabalhos Futuros

Através da comparacao entre o0 modelo comportamental do time, obtido com o emprego
do mébdo proposto, e o comportamento apresentado pelo mesmo no decorrer da
partida, através da analise ddsgfiles Observa-se que o modelo reflete o
comportamento do time em questéo, no que se refere as jogadas efetuadas pelo mesmo.
Contudo ao final da partida obtém-se um numero muito grande de Redes de Petri e
observa-se que algumas sdo muito similares.

Com base nessa observacao, uma etapa futura deste trabalho é a implementacéo
de um modulo, cujo objetivo é fazer uma andlise das redes geradas, separando-as por
grupos de equivaléncias e buscando obter uma RdP que representa cada grupo
identificado.
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